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摘要 针对目标检测网络Faster
 

R-CNN(Faster
 

Region-Convolutional
 

Neural
 

Network)存在漏检、误检和检测精度

低的问题,提出一种融合注意力机制和Soft-NMS(Soft
 

Non-Maximum
 

Suppression)的Faster
 

R-CNN目标检测算

法。为了增强Faster
 

R-CNN目标检测算法对特征图中全局重要特特的提取并弱化无关特征,首先在网络中引入

了注意力机制;其次针对注意力机制采用两个全连接层构成瓶颈结构会造成局部信息损失的问题,构建一种可以

和卷积神经网络进行端到端训练的非降维通道注意力和空间注意力串联模块;然后通过在区域建议网络中引入

Soft-NMS替换传统的非极大抑制算法,可以降低目标漏检并提高定位精度;最后在评价标准里引入了误检率,进

一步验证模型的性能。实验结果表明,基于ResNet-50的Faster
 

R-CNN目标检测算法有效降低了漏检、误检并提

高了定位精度,而且在平均检测精度上得到了明显的提升。
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Abstract Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

missing
 

detection 
 

false
 

detection 
 

and
 

low
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

Faster
 

R-
CNN

 

target
 

detection
 

network 
 

a
 

soft
 

non-maximum
 

suppression
 

 Soft-NMS 
 

fusion
 

attention
 

mechanism
 

and
 

the
 

Faster
 

R-CNN
 

 Faster
 

Region-Convolutional
 

Neural
 

Network 
 

target
 

detection
 

algorithm
 

is
 

proposed 
 

In
 

order
 

to
 

enhance
 

the
 

global
 

important
 

feature
 

extraction
 

and
 

weaken
 

the
 

irrelevant
 

feature
 

in
 

the
 

feature
 

map
 

by
 

the
 

Faster
 

R-
CNN

 

target
 

detection
 

algorithm 
 

an
 

attention
 

mechanism
 

is
 

firstly
 

introduced
 

into
 

the
 

network 
 

Second 
 

aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

local
 

information
 

loss
 

caused
 

by
 

the
 

bottleneck
 

structure
 

formed
 

by
 

two
 

fully
 

connected
 

layers
 

in
 

the
 

attention
 

mechanism 
 

a
 

non-dimensional-reduction
 

channel
 

attention
 

and
 

spatial
 

attention
 

series
 

module
 

that
 

can
 

be
 

trained
 

end-to-end
 

with
 

the
 

convolutional
 

neural
 

network
 

is
 

constructed 
 

Then 
 

a
 

Soft-NMS
 

is
 

introduced
 

to
 

replace
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the
 

traditional
 

non-maximal
 

suppression
 

 NMS 
 

algorithm
 

after
 

the
 

regional
 

suggestion
 

network 
 

which
 

can
 

reduce
 

the
 

target
 

missing
 

detection
 

and
 

improve
 

the
 

location
 

accuracy 
 

Finally 
 

the
 

error
 

detection
 

rate
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

evaluation
 

criteria
 

to
 

further
 

verify
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

model 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

Faster
 

R-
CNN

 

algorithm
 

based
 

on
 

ResNet-50
 

can
 

effectively
 

reduce
 

the
 

missed
 

detection
 

and
 

false
 

detection
 

and
 

improve
 

the
 

location
 

accuracy 
 

and
 

the
 

average
 

detection
 

accuracy
 

is
 

significantly
 

improved 
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1 引  言

目标检测是计算机视觉中的一个重要研究方

向,主要用于定位与识别图像和视频中的目标物体。
近年来,目标检测已经在交通管控[1]、战场感知[2-3]

和无人驾驶[4-5]等领域得到了广泛的应用。但是随

着图像数据的数量越来越多,种类也越来越丰富,科
研人员对目标检测的准确性和精度的要求越来越

高,所以如何提升检测的准确性和精度具有重要

意义。
目标检测算法可以分为基于传统的目标检测算

法和基于深度学习的目标检测算法两类。其中,传
统的目标检测算法适用于有明显特征和背景简单的

情形,但是其在手工设计特征的过程中需要大量的

先验知识,并且泛化能力不足,导致其通用性受到限

制。基于深度学习的目标检测算法是从大量数据中

自动学习特征,其泛化能力得到了显著提升,根据有

无候 选 框 生 成 阶 段 又 可 分 为 单 阶 段[6-7]和 两 阶

段[8-11]目标检测算法,本文主要针对两阶段目标检

测网 络 Faster
 

R-CNN(Faster
 

Region-Convolutional
 

Neural
 

Network)[11]进行改进。对于两阶段目标检

测而 言,Girshick等[8]提 出 了 目 标 检 测 网 络 R-
CNN。与传统目标检测网络相比,R-CNN目标检

测网络中的CNN[12-13]在PASCAL
 

VOC数据集[14]

上有更好的检测性能,但是R-CNN需要输入固定

尺寸的图片,这会导致图片产生不必要的形变,造成

检测 效 果 差。2014 年,He等[9]提 出 了 SPPNet
(Spatial

 

Pyramid
 

Pooling
 

Network)目标检测网络,
该网络可以输入任意大小的图片。然而,与R-CNN
相同,SPPNet的训练步骤多,即训练CNN来提取

特征,然后训练SVM(Support
 

Vector
 

Machine)来
分类这些特征,这就需要占据巨大的存储空间且处

理速度较慢。针对R-CNN和SPPNet存在的问题,

Girshick[10]提出了新的目标检测网络,其是基于

VGG-16(Visual
 

Geometry
 

Group-16)[12]来实现的,
在训练、测试速度以及检测精度上都得到了显著的

提高,但是Fast
 

R-CNN目标检测网络采用选择性

搜索算法来提取候选框,这会造成时间损失。Ren
等[11]提出Faster

 

R-CNN目标检测网络,使用区域

生成网络(RPN)代替Fast
 

R-CNN的选择搜索算法

来提取候选框,在速度和精度上都得到了显著的

提升。
然而Faster

 

R-CNN目标检测网络是通过卷积

神经网络来提取特征以获得特征图,卷积层的设计

保留了图片中的局部信息,但是卷积核固有的局部

性使其无法得到图片中的全局特性,导致部分信息

的丢失,造成精度的损失。此外,利用传统的非极大

抑制(NMS)[15]来去除目标检测中的重复框,这会将

与目标框相邻的检测框的分数强制归零,导致漏检。
基于以上问题,为了提高Faster

 

R-CNN目标检测

网络的检测精度,本文对Faster
 

R-CNN目标检测

网络提出了如下改进。第一,在Faster
 

R-CNN目

标检测模型中引入基于现有注意力机制的改进卷

积注意力网络,以获得图片更多的细节信息来提

高模型的目标检测精度;第二,引入软非极大抑制

(Soft-NMS)方式[16]来减少漏检并提高目标的定位

精度。

2 相关工作

2.1 Faster
 

R-CNN模型

Faster
 

R-CNN[11]目标检测模型如图1所示,主
要包括5个步骤。1)首先将输入图片的长边和短边

进行同比例缩放,并保证短边不超过600
 

pixel,长
边不超过1000

 

pixel。2)将图片输入到主干特征提

取网络中进行目标的特征提取以得到特征图,用于

接下来的分类和回归预测。3)由于在主干网络中得

到的特征图与输入图片存在一定的映射关系,特征

图上的每一个像素对应着输入图像中一个区域的中

心。将步骤2)获得的特征图输入RPN中,利用锚

框(anchor)机制在特征图上进行滑窗操作,在特征

图中每个像素点对应原图的区域生成9个可能存在

目标的候选框。然后利用分类分支来判断候选框是

否包含目标;利用边界框回归分支来获得精确的建

议框,在模型测试的过程中,使用NMS根据分类的
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图1 Faster
 

R-CNN目标检测模型

Fig 
 

1 Faster
 

R-CNN
 

target
 

detection
 

model

得分对建议框进行排序以去除重叠的建议框,输出

得分较高的建议框并作为感兴趣区域(ROI);在模

型的训练过程中,使用Smooth_L1_Loss函数进行

建议框位置的调整,以获得精确的建议框。在建议

层,先利用尺度映射函数(im_info)将包含目标的

anchor从M×N 大小的尺度映射回A×B 大小的

原图中,用来判断包含目标的anchor是否大范围超

过边界,剔除严重超出边界的anchor,然后利用边

界框回归来修正得到最终的建议框。4)将步骤3)
提取的建议框所对应的特征图划分为均等的7×7
块,然后对每一块进行最大池化,可以将区域特征图

大小固定为7×7。5)输入步骤4)得到的特征图,通
过全连接层与Softmax分类器来计算建议框包含

目标的概率;同时利用边界框回归对包含目标的建

议框进行微调,以输出最终结果。

2.2 注意力机制

注意力机制是增强卷积神经网络性能的一种重要

方 式。SE-Net(Squeeze-and-Excitation
 

Networks)[17]

中设计了通道注意力的有效机制,有效建立了特征

之间的空间相关性,并提升了卷积神经网络的性能。
随后,基于SE-Net模型提出了卷积注意力机制

(CBAM)[18]。与SE-Net不同,CBAM 中包含通道

注意力和空间注意力两个模块。首先将输入的特征

图通过一个通道注意力模块来得到加权结果,再经

过空间注意力模块的加权得到最终的特征图。同样

基于 SE-Net模 型,Wang等[19]提 出 了 ECA-Net
(Efficient

 

Channel
 

Attention
 

Network),其采用一

维卷积层代替SE-Net的两个全连接层所组成的瓶

颈结构,避免因降维造成细节信息的损失,并且改进

的ECA-Net有效提升了卷积神经网络的性能。 
2.3 NMS算法

NMS是计算机视觉中许多检测算法的重要组

成部分。在目标检测任务中,NMS主要就是通过迭

代的形式不断将最大得分的框与其他框进行交并比

(IoU)操作,并去除IoU值较大的框,具体可以分为

以下7步。

1)
 

将所有的框按类别划分以去除背景类。

2)
 

对于每个目标类的边界框,按照分类置信度

降序排列。

3)
 

在某一类中,选择置信度最高的边界框A'
并保留。

4)
 

逐一计算边界框A'与剩余框B'的IoU,若
IoU值大于阈值,则去除B'。

5)
 

重复步骤3)和步骤4),直到完成一个目标

类的迭代。

6)
 

重复步骤2)~5),直到完成所有目标类的

NMS处理。

7)
 

输出最终需要的框,算法结束。

3 本文算法

3.1 注意力模块的改进

综合2.2节所述的三个注意力机制,本文利用

ECA-Net有效提高卷积神经网络性能的特点,对

CBAM中的通道注意力机制进行一个非降维的操

作,然 后 将 改 进 的 CBAM 串 接 在 ResNet-50
(Residual

 

Network-50)的最后一个Identity
 

block
之后进行前向传播。

对于CBAM的通道注意力模块,输入的特征图

首先分别经过全局最大值池化和全局平均池化来聚

合特征映射的空间信息,然后经过由两个全连接层

组成的瓶颈结构来建模通道间的相关性,最后经过

Sigmoid非线性激活函数来产生每一通道的权重,
这样可以有效降低维度,但是降维操作会造成局部

信息的丢失,并且远距离获取的信息没有相关性而

2420001-3
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导致网格效应[20],造成精度下降。基于以上分析,
本文使用一维卷积层代替两个全连接层来完成权重

的计算以避免降维,在减少维度损失的同时保证了

通道之间的相关性。改进后的卷积注意力结构在网

络中的应用方式如图2所示,其中 Mc∈ℝC×1×1 表

示基于空间压缩的通道注意力模块,Ms∈ℝ1×H×W

表示基于通道压缩的空间注意力模块,C、H 和W
分别表示特征图的通道数、高和宽,表示逐元素乘

法,σ表示Sigmoid非线性激活函数,C1D 为一维卷

积,⊕为相加操作。

图2 改进的卷积注意力机制的结构

Fig 
 

2 Structure
 

of
 

improved
 

convolutional
 

attention
 

mechanism

  改进的卷积注意力机制具体可表示为

F'=Ms Mc(F)F   Mc(F)F  ,(1)
式中:F∈ℝC×H×W 表示注意力机制模块的输入特

征图;F'∈ℝC×H×W 表示最终输出。
对于通道注意力模块 Mc∈ℝC×1×1,分别经过

基于宽和高的全局最大池化和全局平均池化可以产

生两个不同空间的上下文描述,记为Fc
avg 和Fc

max;
然后分别通过卷积核大小k=9的一维卷积来计算

权重,记 为 C1Dk;最 后 将 权 重 加 和 合 并,并 使 用

Sigmoid非线性激活函数来输出最终的通道注意力

特征图,数学表达式为

Mc(A)=σC1Dk Fc
avg(A)  +C1Dk Fc

max(A)    。
(2)

  对于空间注意力模块 Ms∈ℝ1×H×W,第一步将

经过通道注意力模块产生的特征图作为本模块的输

入特征图,并使用两个池化操作对通道信息进行压

缩,得到的结果分别记为Fs
avg∈ℝ1×H×W 和Fs

max∈
ℝ1×H×W;第二步将Fs

avg 和Fs
max 合并可以得到一个

双通道的特征图;第三步利用7×7大小的标准卷积

核f7×7 将双通道的特征图降维成单通道,目的是保

持前 后 维 度 一 致,便 于 特 征 融 合;第 四 步 经 过

Sigmoid函数输出最终的空间注意力特征权值,可
简单描述为

 

Ms(B)=σ f7×7(Fs
avg;Fs

max)  。 (3)

3.2 Soft-NMS算法

根据2.3节NMS算法中的步骤4)可以知道,
当B'与置信度最高的 A'相交时,并且两边框的

IoU值在预设的重叠阈值 Nt 之内,则将B'强制删

除,这样可能会导致检测不到B',从而造成漏检。
因此,本文在Faster

 

R-CNN目标检测网络中引入

Soft-NMS算法来代替NMS算法。

传统的NMS处理方式可以通过以下的分数重

置函数来直观的表示,即

si=
si,IIOU(A',B'i)<Nt

0, IIOU(A',B'i)≥Nt , (4)

式中:s 为置信度得分;i 为除得分最大的A'框以

外,剩余框以得分从高到底的排序的序号。与NMS
算法相比,Soft-NMS算法会对B'的检测分数进行

衰减而非彻底移除。文献[16]首先提出了线性的分

数重置函数来解决漏检,对传统的 NMS分数重置

函数进行如下改进

si=
si,IIOU(A',B'i)<Nt

si 1-IIOU(A',B'i)  ,IIOU(A',B'i)≥Nt 。

(5)
  通过上述函数,将大于阈值 Nt 的检测分数

衰减作为关于 A'重叠度的线性函数,因此当框

B'远离框 A'时,B'不会受到影响。但是线性的

分数重 置 函 数 不 一 定 是 一 个 连 续 的 函 数,当 框

A'和框B'的IoU值达到 Nt时,检测序列可能突

然变化。此外,当A'和B'的重叠度较低时,检测

分数应该逐渐递增。最后提出高斯分数重置函

数来解决检测序列可能突然变化的情况,最终的

改进如下

si=siexp -
IIOU(A',B'i)2

σ




 




 。 (6)

  针对传统非极大抑制算法存在的问题,本文采

用含 高 斯 分 数 重 置 函 数 的 Soft-NMS 算 法,对

Faster
 

R-CNN目标检测网络中的传统 NMS算法

进行替换。结合(6)式可知,当两个框的重合度越高

时,si 的取值会越小,即降低相应框的得分可以避

免因强制删除相应框而造成漏检的情况,从而提高

目标检测的精度。
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3.3 改进后的Faster
 

R-CNN模型

图3为所提出的改进的Faster
 

R-CNN目标检

测模型。在改进的模型中,其主干特征提取网络为

ResNet-50。为了可以使用迁移学习权重,在不改变

主干特征提取网络ResNet-50结构的前提下,首先

在最后一个Identity
 

block之后直接利用前向传播

将改进的注意力模块串联接入模型中,再进行模型

训练;然后将传统非极大抑制 NMS替换为Soft-
NMS进行测试。

图3 改进的Faster
 

R-CNN模型

Fig 
 

3 Improved
 

Faster
 

R-CNN
 

model

4 实验结果与分析

实验使用的操作系统为 Windows10,GPU 选

用Nvidia
 

GeForce
 

RTX
 

2080Ti(11
 

GB),处理器为

英特尔Core
 

i9-10900
 

@
 

3.7
 

GHz,深度学习框架为

Pytorch
 

1.2.0。

4.1 数据集和评价标准

在实验中采用PASCAL
 

VOC数据集进行训练

和 测 试,利 用 PASCAL
 

VOC2007 和 PASCAL
 

VOC2012训练集中的16551张图片进行训练,利用

PASCAL
 

VOC2007测试集中的4952张图片进行

测 试,数 据 统 计 如 表 1 所 示。其 中 PASCAL
 

VOC2007和PASCAL
 

VOC2012数据集共有4个

大类,如vehicle、household、animal和person,总计

20个小类。
表1 VOC2007和VOC2012数据集中训练和测试

数据的统计

Table
 

1 Statistics
 

of
 

training
 

and
 

test
 

data
 

in
 

VOC2007
 

and
 

VOC2012
 

datasets

Dataset
Training Test

Image Object Image Object

VOC2007 5011 12608 4952 12032

VOC2012 11540 27450 0 0

Total 16551 40058 4952 12032

为了检验改进的Faster
 

R-CNN目标检测模型

的性能,本文从客观评价和主观评价两个方面对模

型的性能进行评估。对于客观评价结果,使用 AP
(Average

 

Precision)及 MR(Miss
 

Rate)来对每一类

检测结果进行评估,并利用 mAP(mean
 

AP),即所

有目标类AP的平均值来衡量整个模型的性能;对
于主观评价结果,可以通过对比改进和未改进网络

处理后的图片来评估模型的性能,具体来说就是比

较目标框的定位精确度和是否存在漏检和误检。
其中检测平均精度 AP是PR曲线的面积,由

精度(P)和召回率(R)组成,精度和召回率的计算

公式为

P=
xTP

xTP+xFP
, (7)

R=
xTP

xTP+xFN
, (8)

式中:xTP 表示正样本被正确识别为正样本的数目;
xFP 表示负样本被错误识别为正样本的数目;xFN 表

示正样本被错误识别为负样本的数目。对于误检率

MR,先计算每一幅图像的误检率x,然后计算每一

类别的误检率 MR,表达式为

x=
xFP

xFP+xTN
, (9)

M MR=2
lg(x1)+lg(x2)+…+lg(xn)  ÷n, (10)

式中:xTN 表示负样本被正确识别为负样本的数目。

4.2 实验过程

为了验证改进的注意力机制的有效性,实验中

分别 在 SSD[7]、YOLOv4(You
 

Only
 

Look
 

Once
 

v4)[21]和基于ResNet-50的Faster
 

R-CNN目标检

测算法中加入改进的注意力机制并进行对比。本文
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改进的Faster
 

R-CNN目标检测模型的主干特征提

取网络采用ResNet-50,实验中保留了基于ResNet-
50的Faster

 

R-CNN目标检测网络的参数设置,改
进的模型在不改变主干特征提取网络结构的前提

下,利用迁移学习的权重来训练模型。在分类回归

之前嵌入注意力机制,并修改注意力机制的输入通

道数为2048。此外,使用Soft-NMS代替传统的非

极大抑制算法进行测试可以减少漏检。
为了更加充分地验证本文改进的Faster

 

R-CNN
目标检测算法的有效性,实验模型的比较如表2所

示,其中“√”表示模型中包含相应模块,“--”表示模

型不包含相应模块。
表2 实验模型结构的对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

experimental
 

model
 

structure

Serial
 

number
Model Backbone

Channel
 

attention
Spatial

 

attention
Dimension

 

reduction
NMS Soft-NMS

0 FR[11] VGG-16 -- -- -- √ --

1 FR ResNet-50 -- -- -- √ --

2 +Soft ResNet-50 -- -- -- -- √

3 +SE ResNet-50 √ -- √ √ --

4 +ECA ResNet-50 √ -- -- √ --

5 +CBAM ResNet-50 √ √ √ √ --

6 Ours1 ResNet-50 √ √ -- √ --

7 Ours2 ResNet-50 √ √ -- -- √

  表2中,实验1是将ResNet-50作为主干特征

提取网络的Faster
 

R-CNN目标检测模型;实验2
是在实验1的网络模型中引入了 Soft-NMS;实
验3~5分别是基于实验1的网络模型引入不同的

注意力模块,即SE-Net、ECA-Net和CBAM;实验6
是基于实验1引入了本文改进的注意力机制的网络

模型;实验7为本文最终的网络模型,即同时引入

Soft-NMS和本文改进的注意力机制。

4.3 客观评价结果

为了验证本文改进的注意力机制模块的有效

性,实验中将本文改进的注意力机制分别嵌入到

SSD[7]、YOLOv4[21]和基于ResNet-50的Faster
 

R-
CNN目标检测算法中,实验结果如表3所示,其中

FR、SSD和 YOLOv4为基于Pytorch框架复现的

原算法,Ours1、SSD+和YOLOv4+分别表示在相

应原算法中引入本文改进的注意力机制的算法,

Variation为每组实验的变化情况,“+”表示改进算

法相对于原算法的增长数,“--”表示改进算法相对

于原算法的下降数。

 
表3 改进的注意力机制有效性验证实验的结果

Table
 

3 Results
 

of
 

validation
 

experiment
 

of
 

improved
 

attention
 

mechanism unit:
 

%

Category FR Ours1 Variation Category SSD SSD+ Variation Category YOLOv4 YOLOv4+ Variation

Cat 87.2 89.2 +2.0 Cat 89.7 89.6 -0.1 Cat 90.3 90.2 -0.1

Car 86.6 85.4 -1.2 Car 84.9 85.1 +0.2 Car 94.8 95.1 +0.3

Horse 84.9 86.6 +1.7 Horse 89.1 89.4 +0.3 Horse 91.7 91.0 -0.7

Dog 83.6 85.6 +2.0 Dog 85.7 86.1 +0.4 Dog 87.1 88.9 +1.8

Bus 80.3 85.3 +5.0 Bus 84.2 83.9 -0.3 Bus 91.3 92.6 +1.3

Train 82.5 82.5 0 Train 87.1 87.2 +0.1 Train 93.1 92.6 -0.5

Motorbike 83.5 81.0 -2.5 Motorbike 84.2 84.5 +0.3 Motorbike 92.1 92.1 0

Bicycle 79.6 80.9 +1.3 Bicycle 86.7 87.1 +0.4 Bicycle 90.7 91.1 +0.5

Person 79.8 79.7 -0.1 Person 81.4 81.2 -0.2 Person 91.2 91.1 -0.1

Aeroplane 78.1 77.6 -0.5 Aeroplane 76.2 77.5 +1.3 Aeroplane 87.9 90.4 +2.5
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表3续

Category FR Ours1 Variation Category SSD SSD+ Variation Category YOLOv4 YOLOv4+ Variation

Sheep 75.2 76.9 +1.7 Sheep 75.3 77.1 +1.8 Sheep 87.4 87.7 +0.3

Bird 74.1 75.3 +1.2 Bird 75.4 75.0 -0.4 Bird 87.4 86.0 -1.4

Cow 74.7 75.1 +0.4 Cow 78.5 79.6 +1.1 Cow 91.5 92.1 +0.6

Tvmonitor 73.3 72.5 -0.8 Tvmonitor 76.6 76.7 +0.1 Tvmonitor 89.0 90.1 +1.1

Diningtable 72.3 73.0 +0.7 Diningtable 76.3 80.1 +3.8 Diningtable 80.9 81.9 +1.0

Sofa 70.4 75.2 +4.8 Sofa 78.0 80.4 +1.6 Sofa 77.1 79.2 +2.1

Boat 65.7 66.4 +1.3 Boat 67.3 66.4 -0.9 Boat 75.4 79.0 +3.6

Chair 54.2 53.4 -0.8 Chair 59.7 61.2 +0.5 Chair 73.2 71.9 -1.3

Bottle 52.1 53.6 +1.5 Bottle 49.2 48.8 -0.4 Bottle 82.1 80.8 -1.3

Pottedplant 46.0 44.4 -1.6 Pottedplant 47.2 47.6 +0.4 Pottedplant 60.0 60.6 +0.6

mAP 74.2 75.0 +0.8 mAP 76.6 77.2 +0.6 mAP 85.7 86.2 +0.5

  从衡量模型整体性能的 mAP值可以发现,

Faster
 

R-CNN目标检测模型加入本文改进的注意

力机制后,mAP值提高了0.8个百分点;SSD目标

检测算法加入本文改进的注意力机制后,mAP值提

高了0.6个百分点;对于 YOLOv4,YOLOv4加入

本文改进的注意力机制后,mAP得到了0.5个百分

点的提升。最后,从单目标类的检测精度可以发现,
在三个不同的目标检测模型中嵌入本文改进的注意

力机制,均可以提升大部分目标类的检测精度,其中

将改进的注意力机制引入Faster
 

R-CNN中,可以

使单目标类的检测精度得到了明显的提升,并且最

高约得到了5个百分点的精度提升。综上可以发

现,本 文 所 提 出 的 改 进 注 意 力 机 制 分 别 应 用 在

Faster
 

R-CNN、YOLOv4和SSD中均能得到一定

的精度增益,也充分说明本文所提改进的注意力机

制模块具有有效性和鲁棒性。
为了验证本文改进的Faster

 

R-CNN目标检测

算法的有效性,分别对表2中每个网络模型进行实

验,mAP结果如表4所示,其中“~600”表示短边不

超过600
 

pixel。
实验中,首先将基于 ResNet-50的 Faster

 

R-
CNN目标检测网络分别引入Soft-NMS、SE-Net、

ECA-Net和CBAM中进行训练和测试。其中引入

Soft-NMS的目标检测网络相比于原网络,mAP值

提升了0.3个百分点,这在一定程度上提升了目标

检测的精度,这是因为传统的非极大抑制方法在处

理重叠度较高的两个边界框的过程中,强制删除置

信度较低的框会导致物体漏检,从而造成精度下降,
而Soft-NMS算法是降低相应框的置信度而不是删

表4 实验模型在VOC2007测试集上的 mAP对比

Table
 

4 MAP
 

comparison
 

of
 

experimental
 

models
 

on
 

VOC2007
 

test
 

set

Model Backbone
Input

 

image
 

size
 

/
(pixel×pixel)

mAP
 

/%

FR[11] VGG-16 ~600×1000 73.2

FR ResNet-50 ~600×1000 74.2

+Soft ResNet-50 ~600×1000 74.5

+SE ResNet-50 ~600×1000 75.2

+ECA ResNet-50 ~600×1000 74.8

+CBAM ResNet-50 ~600×1000 74.8

Ours1 ResNet-50 ~600×1000 75.0

Ours2 ResNet-50 ~600×1000 75.9

除,这种做法在一定程度上避免了目标漏检,并提

高了目标检测的精度。在Faster
 

R-CNN目标检测

网络中引入三种不同的注意力机制发现,注意力

机制可以有效提升目标检测的精度,这是因为注

意力机制可以显式地建模特征通道以及空间之间

的相互依赖关系,通过学习的方式来自动获取每

个特征通道以及空间的重要程度,然后依照重要

程度可以有效定位到特征图中感兴趣的信息,并
抑制无用信息。但是,SE-Net和CBAM 均利用两

个全连接层所组成的瓶颈结构来建立通道间的相

关信息,有效降低了维度,但是降维的处理会造成

细节 信 息 的 损 失;此 外,将 SE-Net、ECA-Net与

CBAM卷积注意力机制进行比较,SE-Net和ECA-
Net只关注了通道注意力机制,而忽略了空间注意

力机制,这样会造成一定的信息损失。本文通过
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对三种注意力机制的对比分析与改进,提出了一

种避免降维的自适应通道、空间卷积注意力机制,
并嵌入到Faster

 

R-CNN目标检测模型中,结果如

表2实验6所示。实验结果表明,该方法取得了比

引入ECA-Net和CBAM更好的效果,mAP值提高

了0.2个百分点。

基于以上实验结果的对比分析,本文在网络中

嵌入了改进的注意力机制,并引入Soft-NMS算法

来提高网络性能。通过将本文算法的实验7与实

验1对比发现,改进算法的 mAP值增长了1.7个

百分点,并记录每个实验的20个目标类的检测平均

精度AP,结果如表5所示。
表5 20个目标类的AP对比

Table
 

5 AP
 

comparison
 

of
 

20
 

target
 

classes unit:
 

%

Category FR[11] FR +Soft +SE +ECA +CBAM Ours1 Ours2

Cat 86.4 87.2 87.4 89.9 88.6 87.4 89.2 90.1

Car 84.7 86.6 87.1 85.6 85.2 85.1 85.4 86.1

Horse 84.6 84.9 85.2 86.6 86.1 86.6 86.6 86.8

Dog 84.8 83.6 84.0 87.8 84.1 82.6 85.6 86.8

Bus 83.1 80.3 80.3 83.1 84.9 84.7 85.3 85.3

Train 83.0 82.5 84.2 84.1 81.9 83.0 82.5 84.4

Motorbike 77.5 83.5 82.9 82.5 83.4 80.8 81.0 82.5

Bicycle 79.0 79.6 80.4 81.5 83.3 81.5 80.9 82.6

Person 76.7 79.8 80.5 81.0 79.6 80.8 79.7 81.3

Aeroplane 76.5 78.1 78.9 75.9 78.4 76.9 77.6 78.7

Sheep 73.6 75.2 74.4 73.0 73.5 70.5 76.9 77.3

Bird 70.9 74.1 74.2 76.0 75.9 75.8 75.3 76.8

Cow 81.9 74.7 75.0 77.5 74.0 77.2 75.1 75.9

Tvmonitor 72.6 73.3 74.4 72.1 73.0 75.4 72.5 73.1

Diningtable 65.7 72.3 72.0 71.7 72.5 72.4 73.0 73.6

Sofa 73.9 70.4 70.9 73.5 71.1 71.6 75.2 76.2

Boat 65.5 65.7 65.9 66.1 66.4 66.1 66.4 66.7

Chair 52.0 54.2 54.1 53.6 53.7 54.1 53.4 54.1

Bottle 52.1 52.1 52.6 59.1 54.8 56.0 53.6 54.0

Pottedplant 38.8 46.0 46.0 44.2 45.9 45.6 44.4 46.1

mAP 73.2 74.2 74.5 75.2 74.8 74.8 75.0 75.9

  表5是利用PASCAL
 

VOC2007和PASCAL
 

VOC2012的 训 练 集 进 行 联 合 训 练,然 后 基 于

PASCAL
 

VOC2007的测试集来评估20个目标类

的检 测 平 均 精 度。从 表5可 以 看 出,使 用 Soft-
NMS替换传统的NMS,相比于未改进的算法,提高

了70%的目标类的检测平均精度;重合度比较低的

目标类的检测平均精度基本保持不变或者略有降

低,如桌子、椅子和沙发等目标类;对于人、汽车和瓶

子等在数据集中占重合度比较高的目标类,精度均

得到了一定的提升;此外,分别嵌入SE-Net、ECA-

Net和CBAM的目标检测网络,相比较于未改进的

模型,精度分别得到了60%、55%和65%的提升。
目标检测的精度会受到遮挡、目标过小和阴影等因

素的影响,导致不同目标类的检测精度存在差距,但
是引入注意力机制发现,对于小目标和遮挡等目标,
检测精度均有提升,如猫、公共汽车、自行车和鸟的

检测精度,分别最高提高了2.7,4.6,3.7,1.9个百

分点;相比于引入现有的注意力机制,本文改进的注

意力机制嵌入Faster
 

R-CNN目标检测模型中得到

了60%的精度提升,其中对于边缘比较明显的目标
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类,精度提升明显,如猫、马、狗、公共汽车和沙发分

别得到了2.0,1.7,2.0,5.0,4.8个百分点的精度提

升;对于边缘不明显的目标,检测精度的提升不明显

或有所降低,如盆栽的检测精度降低了1.6个百分

点。由表5可以看到,与其他算法相比,本文最终算

法有效提高了80%的目标类的检测平均精度,并拥

有一定的优势。
为了进一步验证改进模型的性能,本文引入

误检率,并将本文算法和原算法进行误检率R 比

较,结果如图4所示,可以看出改进的算法明显降

低了大部分类别的误检率,提高了总体的平均检

测精度。

图4 误检率比较。(a)原算法的误检率统计;(b)改进算法的误检率统计

Fig 
 

4 Comparison
 

of
 

false
 

detection
 

rate 
 

 a 
 

Error
 

detection
 

rate
 

statistics
 

of
 

original
 

algorithm 
  

 b 
 

error
 

detection
 

rate
 

statistics
 

of
 

improved
 

algorithm

  为 了 验 证 本 文 算 法 的 优 越 性,使 用 基 于

VOC2007+VOC2012的混合数据集进行训练,并
使用VOC2007测试集进行测试,将部分目标检测

算法的mAP与本文算法进行比较,结果如表6所

示,其中DiCENet指Dimension-wise
 

Convolutions
 

for
 

Efficient
 

Networks。
表6 不同算法的 mAP比较

Table
 

6 mAP
 

comparison
 

of
 

different
 

algorithms

Algotithm Backbone mAP
 

/%

Ref.
 

[11] VGG-16 73.2

Ref.
 

[22] ResNet-101 76.4

Ref.
 

[23] ResNet-50 74.4

Ref.
 

[24] ResNet-101 74.4

YOLO[6] Darknet 63.4

SSD300[7] VGG-16 74.3

Ref.
 

[25] DiCENet 68.4

Ref.
 

[26] ResNet-50 74.4

Ours2 ResNet-50 75.9

将表6不同算法所得到的 mAP进行数据对比

发现,本文提出的基于注意力机制和Soft-NMS的

改进Faster
 

R-CNN目标检测算法在检测精度上具

有较好的表现,本文算法的精度相较于两阶段经典

算法 Faster
 

R-CNN[11]有2.7个百分点的提升。
表6中的文献[22-24]算法是基于文献[11]的改进

算法,本文算法与文献[22-24]算法相比具有一定的

竞争力,将本文算法与文献[6-7]算法进行比较,可
以发现精度分别提升了12.5个百分点和1.6个百

分点。此外,本文算法的检测精度比文献[25-26]算
法分别提升了6.5个百分点和1.5个百分点。

4.4 主观评价结果

由于目标检测的任务是找出图像中所有感兴趣

的目标,并确定目标的位置和大小。改进的算法和

原算法在相同图像上所检测的结果会有所区别,为
了更直观地体现改进的目标检测算法的性能,实验

中随机抽取图片,先利用基于ResNet-50的Faster
 

R-CNN目标检测模型即原算法进行检测,然后利用

本文算法进行检测,实验检测结果的对比如图5
所示。

通过观察图5中image
 

1、image
 

3、image
 

5和

image
 

9的检测结果可以发现,原算法存在当两个

物体重合度较 高 的 漏 检 情 况,而 本 文 利 用 Soft-
NMS算法有效减少了漏检。此外,针对原算法存在

误检和定位不精确的问题,本文在目标检测网络中

引入注意力机制来充分利用图片中有用的信息并抑

制无关信息,从image
 

4、image
 

8和image
 

9可以发

现本文算法降低了误检的情况,并且从image
 

2和
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图5 图片检测比较。(a)原算法的检测结果;(b)改进算法的检测结果

Fig 
 

5 Image
 

detection
 

comparison 
 

 a 
 

Detection
 

results
 

of
 

original
 

algorithm 
 

 b 
 

detection
 

results
 

of
 

improved
 

algorithm

image
 

7可以清楚看到本文算法有效提高了定位精

度,但是改进的算法仍存在误检的情况,如将image
 

5中的牛检测成羊的问题以及image
 

10类似误检情

况。综合来看,本文算法相对于原算法取得了较优

的性能。

5 结  论

本文提出了一种改进的Faster
 

R-CNN目标检

测网络,首先通过嵌入改进的卷积注意力机制可以

使卷积神经网络输出特征图的全局特征;其次通过

引入Soft-NMS有效降低因应用传统非极大抑制

NMS算法而导致密集物体相邻框的漏检问题。本

文算法与基于ResNet-50的Faster
 

R-CNN目标检

测算法相比,最终改进的目标检测网络在
 

VOC2007
 

的测试集上提高了
 

80%目标类的检测平均精度,其
中最高得到了5.8个百分点的精度提升,此外最终

改进的目标检测网络使 mAP值提升了1.7个百分

点,有效降低了漏检和误检概率,并且提高了感兴趣

目标框的定位精度。
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